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摘　要: 随着商家评论网站的快速发展, 网站上的内容越来越多, 用户难以在短时间内获取到有价值的评论. 引入

了一项名为“多模态定制化评论生成”的新任务. 该任务旨在为特定用户生成他们尚未评价的产品的定制化评论,
这有助于用户对特定产品提供宝贵的意见. 为了实现这一目标, 探索了一种基于预训练语言模型的多模态评论生

成框架. 具体而言, 采用了一种多模态预训练语言模型. 该模型接受产品图片和用户偏好作为输入. 之后对视觉和

文本特征进行融合, 从而生成定制化评论. 实验结果表明, 该模型在生成高质量的定制化评论方面具有显著效果.
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  merchant  review  websites,  the  volume  of  content  on  these  websites  has  increased  significantly,
making  it  challenging  for  users  to  quickly  find  valuable  reviews.  This  study  introduces  a  new  task,  “multimodal  customized  review
generation”.  The  task  aims  to  generate  customized  reviews  for  specific  users  about  products  they  have  not  yet  reviewed,  thus  providing
valuable  insights  into  these  products.  To  achieve  this  goal,  this  study  explores  a  multimodal  review  generation  framework  based  on  a  pre-
trained  language  model.  Specifically,  a  multimodal  pre-trained  language  model  is  employed,  which  takes  product  images  and  user
preferences  as  inputs.  The  visual  and  textual  features  are  then  fused  to  generate  customized  reviews.  Experimental  results  demonstrate  that
the proposed model is effective in generating high-quality customized reviews.
Key words:  multimodal information; review generation; pre-trained model; attention mechanism

随着社会的发展和生活水平的提高, 评论网站越来越受到欢迎. 这些评论网站 (如: Yelp、Amazon等)为客户

提供了一个表达意见并根据个人体验对产品或服务进行评分的平台. 这些网站已成为潜在客户的重要信息来源,
消费者在做出购买决策之前希望找到客观的反馈. 通过提供总体评分和详细的用户评论, 这些平台为产品或服务

提供了综合评价, 帮助客户做出明智的选择.
情感分析和推荐系统是分析评论网站上评论和评分的两个重要研究领域. 情感分析 [1−3]旨在从评论文本中提

取属性词和情感词, 为每个属性词分配一个唯一的预定义类别, 并给出该属性词的语义倾向 (例如, 积极、消极或

者中立). 推荐系统 [4−6]根据用户的购买历史和其他购买过目标产品的客户, 为特定产品或服务生成推荐指数. 尽管

这些研究取得了显著成果, 但主要集中于分析现有的评论或购买历史, 无法生成用户在未曾评论过特定产品时可
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能撰写的定制化评论. 而这种定制化评论能够根据用户的个人偏好提供特定产品的简要总结, 帮助用户快速了解

产品信息.
因此, 本文提出了一个全新的任务: 多模态定制化评论生成, 其旨在针对未被评论的产品, 根据用户提供的偏

好以及产品图片生成定制化评论. 通过分析定制化评论, 用户可以深入了解到特定产品围绕个人偏好的相关信息.
如图 1所示, 展示了基于用户偏好和产品图片生成定制化评论的示例. 模型通过分析用户的偏好信息, 了解到用户

喜欢猪肋排和薯条, 并对这些食物持积极的情感倾向. 同时, 模型还获取了商家的产品图片, 从而进一步了解菜品

的细节, 如份量和色泽等. 结合以上信息, 模型为用户生成了一条与其个人偏好及产品图片相契合的定制化评论.
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(猪肋排和薯条, 积极)

这家餐厅非常好吃! 烤猪肋排看起
来色泽诱人, 表面均匀涂抹的酱汁
让人垂涎欲滴。他们的小食拼盘

非常丰富, 有酥脆的薯条、
炸洋葱圈, 以及其他配菜, 
给我满满一盘的满足感!

图 1　基于用户偏好和产品图片生成定制化评论的示例
 

生成定制化评论的一个直接方法是使用产品的图片. 然而, 仅凭图片无法完全描述产品的详细信息或有效传

达关于产品的看法. 因此, 本文提出将图片与用户偏好结合使用, 以生成更全面和定制化的评论. 这里的用户偏好

包括了与产品相关的属性词和情感倾向, 有助于详细阐述产品特点并反映用户的真实感受. 这种视觉和文本信息

的整合使得评论更加完整和细致, 准确捕捉产品的特征和用户的意见.
近年来, 预训练模型 [7,8]在多模态任务中表现出显著的优势. 通过将多种预训练模型进行结合, 能够有效地处

理文本与图片数据, 这些模型利用大规模数据集进行预训练, 提前学习不同模态下的语义知识, 从而更好地捕捉文

本与图像之间的复杂关系及潜在信息. 因此, 本文采用了预训练模型 T5[9]和 ViT[10]作为基础模型, 构建了一个多模

态预训练语言模型. 该模型能够同时处理视觉和文本信息. 首先, 本文采用了 BLIP-2[11]模型为每张产品图片生成

标题, 以弥合文本和图像之间的差距. 随后, 将产品图片、用户偏好和生成的图片标题组合, 作为模型输入送入编

码器. 接下来, 将编码后的视觉和文本向量表示输入到一个基于文本引导的融合模块中, 该模块能够有效融合多种

模态的信息. 最后, 模型根据融合模块输出的向量表示生成定制化评论. 实验结果表明, 本文提出的模型在指标上

优于对比基准模型. 总体而言, 本文探索并证明了多模态预训练语言模型通过结合视觉与文本信息有效生成定制

化评论的可行性, 为该领域未来研究奠定了基础.
本文的主要贡献如下.
● 提出了一种新的多模态定制化评论生成任务, 旨在针对未被评论的产品, 根据用户提供的偏好以及产品图

片生成定制化评论.
● 提出了一个基于预训练模型的多模态评论生成框架, 其中包括多模态信息编码、图片标题生成和基于文本

引导的融合模块.
● 为了评估模型的有效性, 本文进行了一系列对比与消融实验, 研究了模型各组件的性能与作用. 实验结果表

明, 相比于其他最新的基准模型, 本文在 ROUGE、BLEU和Meteor这 3个评价指标上均有较大的提升.

 1   相关工作

 1.1   情感分析与推荐系统

早期的情感分析研究主要集中在文档级情感分类上 [12−15], 这种方法涉及分析整个文档, 以判断其表达的总体
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情感态度是积极的、消极的还是中立的. 尽管这些早期方法为情感分析领域奠定了基础, 它们通常忽略了文本中

许多重要的情感信息. 随着研究的深入, 学者们追求更高的分析精度和更细的粒度, 这促使情感分析领域的焦点逐

渐转向基于方面的情感分析 (aspect-based sentiment analysis, ABSA). ABSA的研究起初集中于单个子任务, 如属

性词提取 (aspect term extraction, ATE)[16]、属性词类别识别 (aspect category detection, ACD)[17]和属性词情感分类

(aspect sentiment classification, ASC)[18]. 随着技术的发展, 研究开始探索更复杂的任务组合, 包括同时提取属性词

和情感词 [19,20], 以及识别特定属性词的类别和相应的情感极性 [21,22]. 最近, 端到端模型也被用于提取三元组或四元

组格式的情感元素 [23,24], 并在多个情感元素提取任务中取得了令人印象深刻的性能. Bao 等人 [3]引入了一种新的

意见树生成模型, 旨在联合检测树中的所有情感元素. 意见树可以揭示更全面、更完整的方面级情感结构. 此外,
他们采用预训练模型来集成语法和语义特征以生成意见树. 为了解决多重重叠三元组带来的困扰, Zhao 等人 [23]

提出了一种新颖的多重重叠三元组提取方法. 该方法通过学习多个属性词和情感词之间的协作相互作用来解码它

们之间的复杂关系. Gou等人 [24]提出了多视图提示 (multi-view prompting, MvP), 它聚合了以不同顺序生成的情感

元素, 利用来自不同视图的类人问题解决过程的直觉.
推荐系统是一项被广泛应用的任务, 其目的是根据用户的偏好和历史行为为用户提供定制化的推荐. 这一领

域的早期研究主要集中在协同过滤技术上 [25−27], 这是一种通过分析用户间相似性来预测用户可能喜欢的项目的方

法. 然而, 由于协同过滤方法在处理数据稀疏性时的局限性, 导致推荐效果不佳, 因此一些研究开始探索利用用户

的历史评论来缓解这一问题. 这些方法主要分为两类. 一类是历史评论方法 [28,29]. 该方法通过分析用户和项目的评

论内容来学习更丰富的词嵌入, 从而更好地理解用户和项目之间的关系. 另一类是目标评论方法 [30−33]. 这种方法不

仅分析历史评论, 而且在模拟用户与项目之间的交互时, 利用目标评论来提高推荐的准确性. 具体来说, 这种方法

在训练阶段通过分析用户-项目间的互动来构建模型, 并在推理阶段使用类似 Transformer的层来精确捕捉目标评

论中的细微差别, 以此来优化推荐结果.

 1.2   评论生成

近年来, 评论生成作为自然语言生成的一个重要分支, 受到了广泛关注. 该任务的目标是根据给定的输入生成

与上下文一致且富有信息性的评论. 早期的工作利用用户或者产品的基本信息 (例如 ID) 来生成评论 [34,35]. Tang
等人 [35]使用评论以及项目 ID作为输入, 利用门控机制来缓解长距离依赖问题, 应用基于 RNN的解码器来生成最

终的评论. Ni等人 [30]提出了 ExpansionNet. 该框架基于编码器-解码器框架, 使用产品标题和评论摘要作为模型输

入, 通过基于感知的方面编码器来合并方面级信息, 并利用注意力融合模块来关注多个编码器的输出. Li等人 [31]

提出了 RevGAN模型. 该模型由 3个组件构成: 自注意递归自编码器、条件判别器和个性化解码器, 利用项目描

述和情感标签来生成定制化评论. 最近, 大语言模型的兴起在多个 NLP任务上取得了显著的进展. Peng等人 [36]首

先通过汇总用户的历史行为来构建提示输入, 然后将作为满意度指标的评分纳入提示中, 这可以进一步提高模型

对用户偏好的理解以及对所生成评论的情感倾向控制. 最后, 将提示文本输入到 LLM中生成定制化评论.

 1.3   多模态融合

多模态融合通过结合来自不同模态的信息, 有效提升了模型的整体性能. 这种技术使模型能更好地理解和处

理复杂数据, 从而提高决策的准确性和鲁棒性 [37,38]. 在多模态情感分析场景中, Zadeh等人 [39]将多模态情感分析问

题视为建模模态内和模态间动态的问题, 引入了一种新颖的模型, 称为张量融合网络. 该模型能够端到端地学习这

两种动态情况. 随着 Transformer的普及, Tsai等人 [40]提出了多模态转换器 (MulT), 以端到端的方式解决数据不对

齐问题, 而无需显式对齐数据. 其模型的核心是定向成对跨模态注意力机制. 该机制关注不同时间步长上多模态序

列间的交互, 并潜在地将数据流从一种模态适应到另一种模态. Huang等人 [41]引入了多模态 Transformer在模型层

面融合视-听模态, 从而缓解数据对齐失败和长距离依赖问题. 最近, Yang等人 [42]提出了自适应上下文与模态交互

建模 (self-adaptive context and modal-interaction modeling, SCMM)框架. 不再满足于简单地连接模态特征, 而是根

据模态对整体贡献的不同来分别处理, 以充分挖掘模态间的交互作用.
本文提出的任务在输入和输出方面与多个相似任务有显著不同. 例如, 在情感分析中, 输入通常是已有的评
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论, 输出是属性词或情感词; 在推荐系统中, 输入通常是用户或商品的 ID, 并基于历史评论推断用户偏好和商品属

性, 输出是推荐结果及理由; 在评论摘要生成任务中, 输入是完整的评论文本, 输出是精简的摘要; 而在虚假评论检

测任务中, 输入是已有的评论, 目标是判断评论的真实性. 相比之下, 本文的任务输入为用户偏好和产品图像, 输出

是基于这些信息生成的定制化评论. 本文任务的重点在于为尚未评论的产品生成评论, 且仅使用用户偏好和产品

图像作为输入, 从而确保评论的个性化和相关性. 这使得本文的任务不仅不同于传统的定制化评论生成方法 (通常

依赖历史数据或用户档案), 而且避免了评论摘要生成和虚假评论检测任务中对于已有评论的依赖.

 2   基于预训练模型的多模态评论生成

{I,T } I = {I1, I2, . . . , In} T = {T1,T2, . . . ,Tn}
C

本文研究了一项新任务: 多模态定制化评论生成. 该任务根据用户偏好和相关图像为产品生成定制化评论. 形
式上, 该任务的输入是一个元组  , 其中,   表示产品图像,   表示描述用户偏好的

输入词. 本文的模型输出为一个定制化评论  . 该评论为产品提供了详细且定制化的描述. 这一任务具有较高的挑

战性, 因为评论需要根据特定产品和用户偏好进行定制, 这使得任务变得复杂, 要求对语言和视觉信息有深入的

理解.
如图 2所示, 本文提出一种基于预训练语言模型的多模态评论生成框架, 以应对上述挑战. 为了在文本和图像

模态之间建立无缝连接, 框架引入一个图像标题生成模块. 该模块为图片生成描述性且与上下文相关的标题. 随
后, 利用文本编码器将输入文本转化为丰富的文本特征表示, 并采用图像编码器将相应图片编码为视觉特征表示.
接着, 利用基于文本引导的融合模块来整合文本和视觉特征表示. 最终, 融合后的向量表示被输入到解码器中, 用
于生成定制化评论. 为了实现良好的参数初始化, 本文采用 T5 和 ViT 作为基础模型, 两者均为基于 Transformer
结构的预训练模型, 已从广泛的数据集中获取了丰富的语义知识. 接下来将详细描述各个模块的具体实现.
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图 2　基于预训练语言模型的多模态评论生成框架
 

 2.1   文本编码器

T文本编码器的输入为一段文本  . 该文本由用户偏好和产品图片标题组成. 用户偏好包括属性词和情感极性,
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T属性词用于描述用户对特定属性的偏好, 情感极性则表示用户对这些属性的情感倾向. 本文通过对文本   进行编

码, 生成文本特征向量.

T W W

Epos T0

具体地, 首先对输入文本   进行分词处理, 并输入到词嵌入层中, 获得词嵌入向量  . 然后, 将词嵌入向量 

与位置向量   相加, 得到输入特征  : 

T0 =W +Epos, {T0,W,Epos} ∈ RN×D (1)

N D T0 L其中,   表示序列长度,   表示特征维度. 接下来, 输入特征   输入到文本编码器中. 文本编码器由   层相同结构

的模块堆叠而成, 每一层包含一个多头自注意力 (self-attention, MSA)子层和一个前馈网络 (feed-forward network,
FFN)子层, 每一层的计算过程如下: 

T ′ℓ = LN(MSA(Tℓ−1)+Tℓ−1), T ′ℓ ∈ RN×D (2)
 

Tℓ = LN(FFN(T ′ℓ)+T ′ℓ), Tℓ ∈ RN×D (3)

Tℓ ℓ LN(·)其中,   表示第   层编码器的隐藏状态,   表示层归一化 (layer normalization, LN)操作.

 2.2   图片编码器

I图片编码器的输入是一组产品图片  , 这些图片被视为一个整体并依次拼接在一起, 以描述产品的各项细节,
如颜色、质地等. 本文将拼接后的产品图片输入到图像编码器中, 生成视觉特征向量.

[CLS] X X Epos I0

具体地, 为了使用 ViT编码图片, 首先将图片分割成一系列扁平化的二维块序列. 然后, 在块序列的开头添加

一个特殊标记  , 形成输入序列  . 接着, 将输入序列   和位置向量   相加, 得到输入特征  : 

I0 = X+Epos, {I0,X,Epos} ∈ R(M+1)×D (4)

M I0 [CLS] Himg其中,   表示序列长度. 最后, 将输入特征   输入到 ViT 中, 获得特殊标记   的视觉表示  . 虽然 ViT 和
Transformer编码器结构相似, 但需注意层归一化的位置有所不同, 每一层的计算过程如下: 

I′ℓ =MSA(LN(Iℓ−1))+ Iℓ−1, I′ℓ ∈ R(M+1)×D (5)
 

Iℓ =MLP(LN(I′ℓ))+ I′ℓ, Iℓ ∈ R(M+1)×D (6)
 

Himg = LN(I0
L) (7)

Iℓ ℓ I0
L L [CLS] MLP(·)其中,   表示第   层编码器的隐藏状态,   表示来自第   层的特殊标记   输出,   是一个全连接层.

 2.3   图像标题生成

现有的多模态研究表明, 与经典的单模态任务相比, 加入视觉模态并不总能带来显著的改进, 甚至可能产

生负面影响. Zhu等人 [43] 认为, 图像中可能存在噪声, 而输入文本已经包含了生成目标文本所需的足够信息. 因
此推测当前的方法并未充分挖掘视觉模态中有意义信息的潜力. 为了解决这一问题, 本文提出利用图像标题作

为桥梁, 连接图像与文本. 具体来说, 在生成图像的视觉表示的同时, 将其转换为自然语言形式, 从而更有效地

利用视觉信息.

{I,T } I T

如后文图 3 所示, 本文采用 BLIP-2 模型来生成图像标题. 这是一个在多个视觉-语言任务上展现出卓越性能

的大型多模态语言模型. 其中, 图像编码器使用的是 CLIP 的 ViT, 而基础语言模型建立在基于编码器-解码器的

FlanT5模型 [44]之上并在 COCO数据集 [45]上对其进行微调, 让其适用于图像标题生成任务. 具体来说, 给定多模态

数据  , 本文使用 BLIP-2 模型为产品图像   生成相应的标题. 然后, 将图像标题与输入文本   进行拼接, 使得

输入文本的最终格式为“⟨属性词⟩; ⟨情感极性⟩; ⟨图像标题⟩”.

 2.4   基于文本引导的融合模块

Htxt (= TL) Himg [CLS]在获得文本表示   和视觉表示   的   标记后, 本文设计了一个基于文本引导的融合模块, 以实

现多模态融合. 该模块包括 3个子层: 文本引导的注意力 (text-guided attention, TGA)融合子层、前馈网络子层和

文本驱动的门控 (text-driven gated, TDG)融合子层, 如图 2所示.
该融合模块的优势在于, TGA 子层能够根据一组属性词和情感极性, 学习每个图像对象的不同注意力分数,
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从而聚焦于图像的特定部分. 例如, 针对属性词“猪肋排”和情感极性“积极”, TGA 子层能够帮助模型关注图像中包

含猪肋排的部分, 以生成具体的正面评价. 在 TDG 子层中, 通过门控因子   控制保留多少视觉信息, 从而过滤掉冗

余和噪声. 接下来详细介绍融合模块中的各个子层.
 
 

图片标题生成

产品图片

BLIP-2

产品图片和标题

盘子上有鲜嫩
多汁的烤猪肋排

多模态信息输入

产品图片

输入文本

图像标题

(猪肋排, 积极) 盘子上有鲜嫩多汁的烤猪肋排+ + 盘子上有洋葱圈和薯条

图 3　图像标题生成
 

Himg

Zimg

● 文本引导的注意力融合子层 (TGA). 由于视觉表示   的序列长度为 1, 首先使用广播机制将其扩展到与

文本序列一致的长度, 以避免维度不匹配问题. 接着, 将文本表示投影到 Query 空间, 将视觉表示投影到 Key 和

Value空间, 应用文本引导的注意力机制获取文本引导的视觉特征  : 

Q = HtxtWQ, [K;V] = Himg[WK;WV] (8)
 

Zimg = TGA(Q,K,V) (9)
 

Htxt = LN(Htxt+Zimg) (10)

{WQ,WK ,WV} Htxt其中,   是训练参数. 随后,   将通过前馈网络子层: 

Htxt = LN(Htxt+FFN(Htxt)) (11)

λ● 文本驱动的门控融合子层 (TDG). 利用门控机制整合来自不同模态的表示. 首先, 通过门控因子   衡量模态

间的冗余与视觉信息中的噪声量: 

λ = Sigmoid(WT Htxt+W I Himg) (12)

WT W I Hfused其中,   和   是训练参数. 接着, 将门控后的视觉信息融入文本特征中, 得到融合特征  : 

Hfused = Htxt+λ ·Himg (13)

值得注意的是, 本文的方法完全保留了原始文本特征, 这与传统的门控机制有所不同. 其背后的直觉是, 文本

信息相比于视觉信息更为重要, 因此本文的设计旨在最大程度保留文本信息, 同时结合视觉模态的基本信息.

 2.5   定制化评论生成

在多模态表示融合完成后, 解码器逐标记地生成输出序列. T5解码器与文本编码器结构类似, 均由 L 层相同
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ℓ Oℓ

的子层组成, 但在每层中增加了一个多头交叉注意力子层 (multi-headed cross-attention, MCA). 在每个解码时间步

t, 第   层解码器的隐藏状态   通过以下公式计算: 

O′ℓ = LN(MSA(Oℓ−1))+Oℓ−1 (14)
 

O′′ℓ = LN(MSA(O′ℓ,Hfused)+O′ℓ) (15)
 

Oℓ = LN(FFN(O′′ℓ )+O′′ℓ ) (16)

p(y|I,T ) p(yt |y<t, I,T ;θ)生成的输出序列以结束标记“</s>”结尾. 最终, 整个序列的条件概率   通过每一步的概率 
计算得到: 

p(y|I,T ) =
|y|∏

t=1

p(yt |y<t, I,T ;θ) (17)
 

p(yt |y<t, I,T ;θ) = σ(WoOL,t +bo) (18)

{Wo,bo} σ(·) y<t = y1 . . .yt−1 p(yt |y<t, I,T ;θ)其中,   是可训练参数,   是 Softmax 函数,   和   是通过 Softmax 归一化的目标词

汇表上的概率.

 3   实　验

本节中进行了大量的实验以评估本文提出模型的性能. 此外, 还提供了各种分析和讨论, 以展示本文模型的有

效性.

 3.1   数据与设置

本文构建了一个新的数据集, 用于多模态定制化评论生成任务. 该数据集基于 Gest[46]. Gest 数据集主要来自

Google Local (即谷歌地图)的餐馆评论和图片. 数据收集过程采用了广度优先搜索算法, 目标是从餐馆页面抓取评

论和相关的用户生成的图片. 在数据收集后, 移除评论长度小于 5个单词的记录以及超过 10张图片的评论, 最后

划分成了两个子集 Gest-s1和 Gest-s2. 其中, Gest-s2经过了人工标注, 确保每个图像-文本对能够准确地反映图像

的内容, 因此本文选择 Gest-s2作为基础数据集. 本文数据集中的每条评论文本至少拥有一张对应的图像. 随后, 使
用情感分析模型 [3]提取情感元素, 并将其作为用户偏好的输入. 数据集的统计信息详见表 1. 实验中, 本文随机选取了

4 000个样本作为训练集, 500个样本作为开发集, 其余样本用作测试集.
  

表 1　数据集的统计数据
 

类别 数量

每个样本的平均图片数 2.29
每个样本的平均输入字数 4.99

定制化评论的长度 47.62
数据样本总数 5 000

 

β = 1本文使用 T5-Base和 ViT作为基座模型, 并使用 Adam[47]作为优化器在动量   的条件下去微调超参数. 本
文模型的学习率被设置为 0.000 1, Batch大小设置为 4, 共进行 20轮训练. 为了生成更高质量的评论, 本文使用了

束搜索 (beam search) 技术, Beam 大小设置为 5 并限制了重复 n-grams 大小为 3[48]. 所有实验均在 NVIDIA Tesla
V100 16 GB显卡上完成.

本文在实验中采用了 3种主流的自动评估指标, 即 ROUGE[49]、BLEU[50]和Meteor[51], 以全面评估模型生成的

文本质量. 这些指标分别从不同的角度对生成内容进行量化分析: ROUGE 主要关注生成文本与参考文本之间的

重叠情况, BLEU则衡量生成文本与参考文本在词序上的相似度, 而Meteor则综合考虑了词形变化和语义匹配的

因素. 通过这些指标, 对模型生成的评论质量进行了细致分析, 验证了本文模型在实际应用中的有效性.

 3.2   基准模型

为了评估在多模态定制化评论生成任务上的表现, 本文选取了几种基准模型在数据集上进行了微调并对比,
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其中包含 Opword、BART[52]、T5、LLaMA[53]、GPT-4o[54]、ViT-GPT2、GIT[55]、Pix2Struct[56]、BLIP-2[11]、
LLaVA-1.5[57]、Selective-Attn[58]、VLP-MABSA[59]和 AoM[60]. 下面是这些基准模型的简要介绍.

● Opword: 直接将给定的输入文本作为定制化评论.
● BART: 一个结合了双向编码器和自回归解码器的序列到序列模型. 通过将输入数据进行噪声化处理并恢

复, BART在文本生成任务中表现出色, 尤其在摘要生成、翻译和文本生成等方面.
● T5: Google提出的一个将所有 NLP任务统一为文本到文本格式的模型. T5的核心思想是将输入和输出都

作为文本进行处理, 使得它能够广泛适用于翻译、摘要、分类和问答等多种任务, 体现了极大的灵活性和强大的

通用性.
● LLaMA: Meta公司开发的大型语言模型, 旨在提供更高效的计算和内存利用率. LLaMA模型在多语言处理、

自然语言生成等任务中表现优异, 适合在有限资源下执行复杂的自然语言处理任务.
● GPT-4o: 基于 OpenAI的 GPT架构开发的对话生成模型, 通过在大量的文本数据和人类对话数据上进行训

练, 它能够生成连贯且上下文相关的对话. GPT-4o广泛应用于聊天机器人、客户服务、教育和娱乐等领域.
● ViT-GPT2: 一个多模态模型, 由一个图像编码器 (ViT)和文本解码器 (GPT2)组成, 能够基于给定的图像生

成自然语言文本.
● GIT: 一种生成式图像到文本的 Transformer, 用于统一图像/视频字幕和问答等视觉语言任务. 它简化了现有

的多模态编码器/解码器结构, 并在单一语言建模任务下只采用了一个图像编码器和一个文本解码器. 同时, 通过

扩大预训练数据和模型尺寸, 提高了模型性能.
● Pix2Struct: 一种专为纯视觉语言理解设计的预训练图像到文本模型, 适用于对包含视觉情境语言的任务进

行微调. 值得注意的是, Pix2Struct的预训练任务是通过学习将屏幕截图解析为简化的 HTML来完成的.
● BLIP-2: 一个大型多模态语言模型, 能够利用预训练的冻结图像编码器和大规模语言模型来指导视觉语言

的预训练. BLIP-2通过 Querying Transformer来实现跨模态的对齐, 并在多个视觉语言任务上取得了优异的性能.
● LLaVA-1.5: 一种多模态大模型, 它通过将视觉编码器与大语言模型结合, 能够理解图像内容并进行基于图

像的对话和推理.
● Selective-Attn: 一种利用选择性注意机制增强 ViT特征融合表示的方法, 旨在增强文本和视觉特征对模型

性能的贡献.
● VLP-MABSA: 一种针对 MABSA 的任务特定视觉语言预训练框架. 该框架是所有预训练和下游任务的统

一多模态编码器-解码器架构. 该框架分别从语言、视觉和多模态设计了 3种类型的特定任务预训练任务.
● AoM: 设计了一个属性词感知注意模块来同时选择与属性词语义相关的文本标记和图像块. 为了准确聚合

情感信息, 它将情感嵌入引入 AoM 中, 并使用图卷积网络对视觉-文本和文本-文本交互进行建模.

 3.3   实验结果与分析

如表 2 所示, 传统单模态方法 (如 T5 和 BART) 在 ROUGE-L 和 BLEU 等指标上表现出较为显著的优势, 其
原因在于语言模型擅长处理文本特定任务, 能够高效建模上下文语义. 然而, 由于其输入仅限于文本, 难以充分捕

捉多模态情境中图像信息的复杂性. 这些方法的输入词汇过于简单, 信息量有限, 无法充分反映评论的具体内容和

情感色彩. 此外, 以语言模型为主的 GPT-4o尽管因其大规模预训练展现了良好能力, 但在本文任务中的表现略逊

于 T5和 BART, 其中可能的原因是 GPT-4o缺乏对该任务的特定优化, 生成结果的可控性较差.
与此同时, 预训练语言模型 (如 T5 和 BART) 在处理复杂信息时的性能通常优于仅依赖图像输入的方法 (如

ViT-GPT2和 Pix2Struct). 这表明, 文本输入相比图像能够提供更直接且详细的信息, 视觉模型由于仅依赖图像输

入, 表现出显著的局限性, 虽然视觉模型能够捕获图像的底层特征, 但难以生成细粒度的文本描述, 导致 ROUGE
和 BLEU指标普遍低于语言模型.

值得注意的是, 多模态方法 (如 BLIP-2和 LLaVA)在所有单模态方法中表现最佳. 这一结果表明, 多模态信息

在生成任务中的互补性, 文本提供了结构化和明确的语义信息, 图像则补充了丰富的视觉线索, 从而显著提升模型

强敏杰 等: 结合多模态信息的定制化评论生成 791



的整体表现.
此外, 本文提出的模型在所有基准模型中表现出显著优势 (统计显著性 p<0.05). 这一结果不仅验证了模型的

有效性, 同时也突显了多模态评论生成框架的优势. 该框架通过融合图像标题生成和文本引导的方式, 充分利用多

模态信息, 在复杂的实际应用场景中实现了更高的性能和更好的用户体验.
  

表 2　对比实验结果
 

模型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLEU-1 BLEU-4 Meteor

语言模型

Opword 7.81 3.97 7.81 0.03 0.03 2.06
T5 29.34 6.85 18.78 24.76 12.16 16.95

BART 29.18 6.59 19.09 24.83 12.23 16.74
LLaMA 26.97 6.48 19.02 21.81 11.28 15.02
GPT-4o 27.57 6.02 18.23 22.70 11.40 15.63

视觉模型

ViT-GPT2 23.84 3.20 15.41 16.86 9.57 15.98
GIT 24.33 3.15 16.60 21.05 10.15 14.11

Pix2Struct 25.31 2.38 16.14 21.78 10.07 14.01

多模态模型

BLIP-2 30.25 7.58 20.61 21.02 9.50 15.25
LLaVA-1.5 30.57 8.10 20.49 22.65 10.25 16.12
Selective-Attn 30.23 6.79 19.00 25.23 12.14 17.44
VLP-MABSA 29.81 8.76 22.73 23.25 11.94 17.40

AoM 30.40 9.14 23.71 21.70 10.67 16.79
Ours 31.76 7.65 19.99 26.90 12.73 18.57

 

 3.4   人工评价

本节将从 5个维度对本文模型与基准模型生成的定制化评论进行全面的人工评价. (1)流畅度: 评估评论中的

语法准确性、表达流畅性以及整体语言的可读性, 衡量生成文本的文法和风格的一致性. (2)信息量: 衡量定制化

评论与参考评论之间关键信息的重合程度, 评估生成内容的准确性和信息完整性. (3)自然度: 评估生成的定制化

评论在语言风格上与人类写作的评论的相似度, 判断其是否具有人类表达的特征. (4)情感相关度: 评估生成评论

在情感表达上与参考评论的契合度, 分析情感传递的一致性. (5)多样性: 衡量定制化评论在词汇选择、句子结构

以及表述方式上的变换能力, 分析模型生成的评论内容是否重复、缺乏创意性. 为了确保评估的客观性与可靠性,
我们邀请了 3名人工标注员对测试集中生成的定制化评论进行评分, 每个维度的评分范围为 1–5分. 人工评价结

果如表 3所示.
  

表 3　人工评价结果
 

模型 流畅度 信息量 自然度 情感相关度 多样性

T5 3.78 3.90 3.94 3.45 2.83
GPT-4o 4.28 3.67 4.17 4.03 3.97
LLaMA 4.02 3.54 3.92 3.89 3.51
Pix2Struct 3.02 2.17 3.21 2.50 2.12
BLIP-2 4.18 4.26 4.02 4.14 3.83
Ours 4.68 4.76 4.49 4.55 4.23

 

如表 3所示, 在评估定制化评论的生成质量时, 本文提出的模型在所有评估维度上均优于其他基准模型. 特别

是在情感相关度方面, 本文模型以 4.55的分数, 展现了显著的优越性. 这一结果表明, 本文模型在捕捉和表达定制

评论中的情感细节方面具有较高的准确率和敏感性. 此外, 本文模型在多样性维度上的表现也优于其他基准模型.
这一结果表明, 本文模型在生成评论时不仅能够保持上下文的关联性, 还能够展现出丰富的词汇多样性和灵活的

表达方式. 这一能力尤其重要, 因为用户评论的多样性直接关系到模型的应用前景. 在流畅度、信息量以及自然度

方面, 本文模型同样表现出较高的得分, 这些都进一步证明了本文融合策略在理解和生成复杂内容方面的有效性.
例如, 本文模型在流畅度上的评分为 4.68, 领先单模态模型中的最高分 (GPT-4o模型的 4.28), 这体现了它在语言
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生成的连贯性和语法正确性方面的能力. 而在信息量和自然度上, 多模态模型同样保持了较高的标准, 分别以

4.76和 4.49的得分领先于其他模型. 总之, 本文模型在多个方面超越了所有基准模型, 并展示了其生成内容不仅

更加丰富, 而且情感表达更为精确的能力.

 3.5   多模态融合策略的影响

本节将深入探讨不同多模态融合策略在生成定制化评论方面的效果. 多模态融合策略的选择对于最终模型的

性能有着决定性影响, 本文评估了以下几种策略: “仅文本”策略仅使用文本数据作为输入, 不考虑任何视觉信息;
“仅图片”策略仅依赖于图像数据, 不利用任何文本信息; “相加策略”通过直接相加文本和图像的表示向量进行简

单的向量融合; “拼接策略”通过拼接文本和图像的表示向量来进行向量融合; “门控机制”代表使用门控机制根据

模型的当前状态动态调整文本和图像信息的贡献度; “注意力机制”表示使用注意力机制融合两个向量, 允许模型

根据上下文动态地聚焦于文本或图像信息的关键部分.
如表 4所示, 实验结果表明简单的融合方法虽然提供了基本的多模态交互, 但其性能通常不如更复杂的融合

策略. 这表明单纯的向量操作可能无法充分捕捉和利用文本与图像之间的复杂相互作用.
 
 

表 4　多模态融合策略的影响
 

方法 ROUGE-1 BLEU-1 Meteor
仅文本 29.34 24.76 16.95
仅图片 26.59 22.24 14.24
相加 29.81 24.94 16.96
拼接 29.76 25.23 17.14

门控机制 30.33 25.32 17.28
注意力机制 30.74 26.18 17.83

Ours 31.76 26.90 18.57
 

进一步地, 门控和注意力机制展现出了显著的性能优势. 这些高级融合策略能够更精确地建模不同模态间的

相互依赖, 有效提升信息整合的质量和效率. 门控机制通过调节信息流动优化了信息的选择性整合, 而注意力机制

则通过加权重点信息提高了模型对关键特征的敏感度和反应能力.
最重要的是, 本文提出的多模态融合策略综合了门控和注意力机制的优点, 在所有比较的策略中实现了最高

的性能指标. 这一结果不仅验证了采用复合策略的有效性, 也强调了全面利用和整合多模态数据中丰富信息和关

系的重要性.

 3.6   文本输入的影响

表 5中的实验结果揭示了不同输入提示策略对评论生成性能的显著影响. 本文设计了以下几种场景: “仅图片”表
示模型仅使用图像信息, 不接收任何文本输入; “属性词”表示模型除了图像外, 还融合了用户偏好中的属性词; “情
感倾向”表示模型除了图像外, 还融合了用户偏好中的情感极性; “图片标题”表示模型利用了图像标题, 以提供更

具体的上下文信息.
 
 

表 5　文本输入的影响
 

方法 ROUGE-1 BLEU-1 Meteor
仅图片 26.59 22.24 14.24
+属性词 30.73 26.15 17.79
+情感倾向 27.35 22.95 14.83
+图片标题 28.39 23.86 15.44
+All (Ours) 31.76 26.90 18.57

 

实验结果表明, 仅依靠图像的模型在所有指标上的表现均较低. 这反映出图像独立使用时, 虽然能提供视觉信

息, 但缺乏足够的语义深度和具体上下文, 不足以支持生成有针对性和丰富性的评论.
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相比之下, 结合图像和特定文本提示的模型显示出了更高的性能. 特别是引入属性词带来的性能提升最为显

著. 这表明正确的语义提示可以极大地丰富模型的理解能力, 使其能够生成更加精确和深入的评论. 在采用情感极

性和图像标题作为输入时, 模型性能增幅不及属性词显著. 这可能是因为情感极性和图像标题虽然提供了情感色

彩和描述性信息, 但在指导模型分析方面不如属性词有效.
值得注意的是, 综合所有文本提示的策略在所有评价指标上均达到了最佳性能. 这一结果突出了综合多种文

本输入策略的重要性, 证明了在多模态融合过程中, 多种语义层面的相互作用是提升评论质量和相关性的关键.

 3.7   图片和文本的影响

图 4展示了通过消融研究评估图像和文本输入对性能的贡献. 本文设置了 3种不同的输入场景: “全匹配”表
示图像和所有相关文本输入都是准确配对的; “仅匹配”表示仅当前类别正确配对, 其余类别未配对; “仅不匹配”表
示当前类别未配对, 而其余类别保持正确配对. 本文使用 T5模型作为性能基准参考.
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图 4　图片和文本的影响
 

从实验结果中可以直观地看到, 情感极性的贡献最小. 实验数据显示, 即使在仅情感极性配对的场景下, 性能

也没有显著提升, 这可能是因为它没有提供实质性的有效信息.
在仅图像未配对的情况下, 模型性能显著下降, 这突显了视觉信息在维持模型性能中的核心作用. 这一结果表

明, 视觉内容的正确解读对于生成准确的评论至关重要. 在仅属性词配对的情况下, 性能仍然超过基准, 表明视觉

信息不仅提供了多模态信息, 还起到了正则化项的作用. 此外, 当属性词未配对时, 模型性能下降到基准水平以下,
暗示了其在模型中的关键作用.

 3.8   图片数量的影响

图 5展示了图像数量对评论生成性能的影响. 首先, 当仅依赖文本输入时, 模型的性能相对较低, 这表明纯文

本方法在生成令人满意的评论方面存在局限性. 这种低性能反映出文本信息在没有视觉上下文支持的情况下, 可
能无法充分表达评论所需的细节.
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图 5　图片数量的影响
 

随着图像数量的增加, 性能呈现出明显的上升趋势, 特别是当图像数量从 1 增加到 3 时, 性能提升最为显著.
这种趋势表明图像为模型提供了额外的上下文信息, 有助于更精确和具体地理解和生成评论内容. 图像通过增加

与评论相关的视觉细节和环境信息, 使得生成的评论更为丰富和针对性, 从而提升了评论的质量和相关性. 然而,
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值得注意的是, 当图像数量达到一定程度后, 性能增长开始放缓, 并在图像数量为 5时略有下降. 这表明在一定数

量之后, 额外的图像可能不再带来性能的线性提升, 甚至可能引起信息过载, 从而影响模型的处理效率和输出质量.
总之, 图像的数量对生成的定制评论质量起着关键作用. 实验结果强调了适当数量的图像可以显著提升生成

评论的总体质量和有效性, 但同时也揭示了过多图像可能导致的效益递减.

 3.9   实例分析

本节展示了一个来自测试数据的样本, 用于比较本文提出的模型与其他基准模型生成的定制评论的质量. 图 6
清晰地揭示了不同模型在评论生成上的表现差异.
 
 

实例分析

(汉堡包, 积极)

用户偏好

产品图片

参考
评论
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Ours

(burger, positive)

BLIP-2

图 6　本文模型与基线模型的实例分析图
 

首先, 单模态预训练模型 (例如 T5) 在生成的评论中提供的信息量较少, 不能充分覆盖参考评论中的关键信

息. 这种模型虽然能生成结构合理的评论, 但在内容丰富性和细节上往往显得有所欠缺.
相比之下, BLIP-2和本文的模型都显示出了对参考文献信息的全面理解和传达. 特别是, BLIP-2模型虽然描

述了洋葱圈的美味, 但其情感表达与参考文献中的情绪不完全匹配. 而本文的模型则在这方面做得更好, 不仅准确

捕捉了洋葱圈“稍微干燥”的细节, 也与参考评论中的观点保持了高度一致, 展现了其在情感表达上的精准度. 总的

来说, 本文的模型在生成评论时不只是信息全面, 还能精准表达情感. 这使得本文的模型更能满足用户的需求, 提
高了用户体验.

 4   总　结

本文提出了一项名为“多模态定制化评论生成”的新任务, 旨在基于产品图像和用户偏好生成定制化评论. 为
此, 本文提出了一种基于预训练语言模型的多模态评论生成框架. 该框架为了在文本和图像模态之间建立无缝连

接, 引入了一个图像标题生成组件. 此外, 在框架中还设计了一个由文本驱动的融合模块. 该模块进一步优化了不

同模态间的交互, 确保生成的评论在语义上的连贯性和情感上的一致性. 实验结果充分验证了本文模型的有效性.
与传统的基准模型相比, 本文模型不仅提升了评论的信息量和准确性, 而且这些评论更能满足用户的多元化需求.
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